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ウェアラブルデバイスにおけるデータ品質が 
行動認識精度へ及ぼす影響 










This research is to examine the data quality from 
wearable devices and the possible impact on activity 
recognition accuracy. In our experiments, multiple 
wearables were wearied in different parts of a participant 
for capturing motion data in daily activities such as 
walking, jogging, stair climbing, stair descending, and 
sitting. The captured data has been brought about some 
quality problem when a wearable is misplaced in an 
improper position, and temporal problems in captured 
data from one and multiple devices. For a data stream 
from a single device, the time intervals between samples 
change greatly around a sampling frequency specified in 
a sensing program. When multiple devices are used, there 
exist temporal differences among multi data streams. 
After raw data pre-processing for certain data quality 
improvement by means of filtration, interpolation and 
normalization, we conduct a set of activity recognition 
with typical machine learning algorithms such as SVM, 
K-NN, and decision tree. The results have shown that the 
temporal deviations in sensed data affect the recognition 
accuracy. The position shift of a device can affect much 
on the recognition accuracy, but this affect may be 
mitigated when using multiple devices together for 
recognition. Furthermore, it is found that the proper 
selection of feature quantity can improve the recognition 
accuracy. Among the three methods, SVM doesn’t show 
enough flexible for testing various data situations.  
 















































トの場合に 89.10%，CNN(Convolutional Neural Network)の
場合に 92.71%と高い認識精度が報告されている． I. 
Clelandらの研究[2]では，加速度センサを胸部，手首，腰，



































































































































     
図 2 実験の様子 
左から歩く，ジョギング，座る，階段上る，階段下る 
 
 加速度データの取得には AndroidOS 搭載のスマートフ
ォンである ASUS Zenfone Go と，スマートウォッチであ
る LG G Watch Urbane 2を用いた．2つのデバイスを図 3
に，装着位置を表 1 に示す．加速度データのサンプリン





図 3 ASUS Zenfone Goと LG G Watch Urbane 2 
 
表 1 デバイスと装着位置 
デバイス 装着箇所 
ASUS Zenfone Go 
腰，右上腕，右前腕， 
左大腿，左下腿 
LG G Watch Urbane 2 右手首，左足首 
 5. デバイスのデータ品質 




























表 2 スマートフォンのデータ取得間隔 
Time Interval Occurrence Ratio 
 4~16 ms 109 0.80% 
17~19 ms 2529 18.73% 
20 ms 6543 48.47% 
21~22 ms 4094 30.33% 
23~24 ms 178 1.32% 
24~40 ms 47 0.35% 
 
表 3 スマートウォッチのデータ取得間隔 
Time Interval Occurrence Ratio 
1~5 ms 47 0.16% 
5~9 ms 2015 7.27% 
10 ms 19749 71.16% 
11~12 ms 5520 19.90% 
12~20 ms 157 0.56% 















図 4 歩行時における X軸の加速度データ 
 
5.2. 複数デバイスのデータ品質 










取得したタイミングが異なる．実際に 4 章で使用した 7
つのデバイスを後述する NTP サーバーと通信したところ，







































て算出する方法である． 2 点のデータ(𝑥0, 𝑦0), (𝑥1, 𝑦1)が
与えられたとき，𝑥0と𝑥1の間に存在する任意の時間𝑥に
おける加速度データ𝑦の値を式(1)によって算出する． 


















































































































表 4 更新頻度のずれによる認識精度の比較結果 
線形補間 
認識精度(%) 
SVM K-NN 決定木 
前 88.9 90.2 87.9 











 表 5 にセンサデータの更新頻度の違いによる認識精度
の比較結果を示す．線形補間前と後で使用された特徴量









表 5 更新頻度の違いによる認識精度の比較結果 
線形補間 
認識精度(%) 
SVM K-NN 決定木 
前 92.4 93.8 89.4 































表 6 システム時間のずれによる認識精度の比較結果 
NTPサーバー 
認識精度(%) 
SVM K-NN 決定木 
通信なし 90.5 92.0 88.4 


















6 種類で右前腕の認識結果を比較すると，SVM で 20.0％，










表 7 単体デバイスの位置ずれによる比較結果 
装着位置 
認識精度(%) 
SVM K-NN 決定木 
右手首 84.8 87.1 83.0 
右前腕 62.4 61.7 63.4 



















を見ると K-NN と決定木は 60％程度の結果を保っている









表 8 2つのデバイスの位置ずれによる比較結果 
装着位置 
認識精度(%) 
SVM K-NN 決定木 
右手首＋左足首 84.5 90.6 90.2 
右前腕＋左足首 82.7 81.5 80.2 
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